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INTISARI 
 
Data survival merupakan data yang menunjukkan waktu suatu individu atau objek dapat bertahan hidup 
hingga terjadinya suatu kejadian tertentu. Data dikatakan tersensor apabila data yang diamati tidak 
lengkap karena hilangnya objek penelitian atau sampai akhir penelitian objek tersebut belum mengalami 
kejadian tertentu. Tujuan dari penelitian ini adalah menentukan estimasi parameter optimal model 
survival yang berdistribusi Weibull pada data tersensor dengan metode Bayesian GELF menggunakan 
prior Gamma dan Jeffrey perluasan. Data yang digunakan adalah data sekunder pasien kanker paru-
paru dari penelitian yang dilakukan oleh Kalbfleisch dan Prentice pada tahun 1980. Berdasarkan hasil 
dari nilai MSE pada penelitian ini, diperoleh metode Bayesian GELF dengan prior Jeffrey perluasan 
lebih baik dari metode Bayesian GELF prior Gamma. 
 
Kata Kunci: Distribusi Weibull, Metode Bayesian GELF 
 
PENDAHULUAN 
Kanker paru-paru merupakan salah satu penyakit yang memerlukan penanganan dan tindakan yang 
cepat dan terarah. Kanker paru-paru, kanker trakea dan bronkus tercatat menyebabkan 7,6 juta 
kematian atau sekitar 13% kematian diseluruh dunia pada tahun 2008 [1]. Oleh karena itu diperlukan 
suatu analisis untuk memperoleh suatu estimasi yang diharapkan dapat memperkirakan ketahanan 
hidup seorang individu agar penanganannya lebih tepat. 
Analisis survival bermanfaat untuk menduga probabilitas kelangsungan hidup suatu individu 
maupun barang, kematian, munculnya suatu penyakit serta peristiwa-peristiwa lainnya sampai pada 
periode waktu tertentu. Analisis data survival biasa digunakan dalam bidang teknik, biologi, 
kedokteran, industri dan bidang lainnya. Dalam melakukan analisis data survival dibutuhkan waktu 
survival dan kejadian (event) dari objek yang diteliti. Waktu survival dapat berupa tahun, bulan, 
minggu, hari, jam, menit bahkan detik dari awal ketika pengamatan dimulai sampai suatu kejadian 
terjadi. Terdapat tiga faktor untuk menentukan waktu survival yaitu waktu awal pencatatan (start 
point), waktu akhir pencatatan (end point). Tiga faktor tersebut digunakan untuk mengetahui status 
waktu survival tersensor maupun tidak tersensor, dan skala pengukuran waktu yang jelas [2]. 
Umumnya suatu pengamatan dilakukan dalam suatu periode tertentu. Hal ini menyebabkan tidak 
semua objek yang diamati mengalami kejadian (event) selama periode pengamatan tersebut. 
Pengamatan dikatakan tersensor jika informasi dari data tersebut tidak lengkap, yang diakibatkan oleh 
berbagai alasan seperti objek pengamatan memilih keluar atau kejadian yang diamati tidak terjadi 
selama waktu penelitian [3]. Pada analisis survival, terdapat dua model untuk menganalisis data 
survival yaitu model parametrik dan non-parametrik. Model parametrik diantaranya terdiri dari 
distribusi Weibull, Eksponensial, Gamma, Rayleigh dan Log-Normal. Sedangkan model non-
parametrik adalah data survival yang tidak mengikuti distribusi tertentu. 
Distribusi Weibull digunakan secara efektif untuk menganalisis data waktu hidup khususnya untuk 
data tersensor [4]. Distribusi Weibull memiliki kelebihan dalam menyajikan keakuratan kegagalan 
dengan sampel yang sangat kecil [5]. Berdasarkan hal tersebut untuk mengetahui apakah distribusi dari 
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data survival yang diasumsikan telah menggambarkan keadaan yang sesungguhnya, diperlukan 
estimasi dari parameter distribusinya. 
Penelitian ini membahas tentang perbandingan estimasi parameter berdistribusi Weibull data 
tersensor menggunakan metode Bayesian GELF dengan menentukan distribusi prior Gamma dan 
Jeffrey perluasaan, serta menentukan distribusi posteriornya. Setelah memperoleh nilai parameter kˆ  
dari distribusi posterior prior Gamma dan Jeffrey perluasaan, dilakukan pendekatan untuk metode 
Bayesian GELF. Hal ini diperoleh dengan mencari nilai MSE dari parameter kˆ  dan membandingkan 
estimasi parameter model survival berdasarkan fungsi survival dan fungsi hazard. 
 
DISTRIBUSI WEIBULL 
Pada distribusi Weibull terdapat fungsi yang mengandung parameter bentuk (shape) dan parameter 
skala (scale) yang keduanya dapat diestimasi. Fungsi kepadatan peluang  f t  dari distribusi Weibull 
sebagai berikut: 
 
1
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kt
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untuk adalah parameter bentuk (shape) yang menggambarkan bentuk distribusi pada distribusi 
Weibull. Sedangkan k  merupakan parameter skala (scale) yang menggambarkan sebaran atau variansi 
data dari distribusi Weibull. Fungsi kumulatif  F t dari distribusi Weibull adalah: 
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fungsi survival  S t  dan fungsi hazard  h t  dari distribusi Weibull sebagai berikut 
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METODE BAYESIAN 
Metode Bayesian memiliki distribusi yang disebut sebagai distribusi prior. Berdasarkan distribusi 
prior selanjutnya dapat ditentukan distribusi posteriornya yang merupakan gabungan dari fungsi 
likelihood dan distribusi prior. Hasil yang dinyatakan dalam bentuk distribusi posterior yang kemudian 
menjadi dasar dalam memperoleh estimator Bayesian. Fungsi likelihood  ; ,i iL t k   pada data 
tersensor dari data pengamatan  , , 1,2, ,i it i n    adalah [6]: 
      1
1
; , i i
n
i i i i
i
L t k f t S t
 



         
dengan i  merupakan indikator penyensoran, bernilai 1 jika data tidak tersensor dan bernilai 0 jika 
data tersensor. Nilai it  diperoleh dari  min , , 1, 2,3,...,i iT C i n  dengan iT  adalah waktu hidup 
individu ke i dengan 1,2,...,i n  dan iC  adalah waktu penyensoran individu ke i dengan 1,2,...,i n  
sehingga fungsi likelihood dari distribusi Weibull data tersensor adalah sebagai berikut: 
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Fungsi likelihood yang diperoleh dari Persamaan (5) kemudian disederhanakan dalam bentuk 
logaritma natural  ln  sehingga nilai log-likelihood  
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Misal   ln ; ,i iL t k   diturunkan terhadap parameter k sebagai berikut: 
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Sehingga estimasi parameter fungsi survival dan fungsi hazard dengan metode MLE dari distribusi 
Weibull pada data tersensor adalah: 
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Dalam metode Bayesian ketika suatu populasi mengikuti distribusi tertentu dengan suatu parameter 
didalamnya, maka parameter k mengikuti suatu distribusi peluang yang disebut dengan distribusi prior. 
Pada kasus ini distribusi prior yang digunakan adalah distribusi prior Gamma dan Jeffrey perluasan. 
Distribusi prior Gamma adalah: 
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Distribusi prior Jeffrey biasa adalah: 
   f k I k  
sehingga diperoleh: 
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  dengan A adalah konstanta. Distribusi prior Jeffrey 
diperluas menjadi distribusi prior Jeffey perluasan sebagai berikut: 
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Sehingga distribusi prior Jeffrey perluasaan untuk distribusi Weibull yaitu: 
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Distribusi posterior diperoleh dengan cara mengalikan distribusi prior dengan informasi sampel yang 
diperoleh dari likelihood, dimana prior ini independen terhadap fungsi likelihood [7]. Distribusi 
posterior dinyatakan sebagai berikut: 
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Dengan  f k  merupakan distribusi prior dan  if t k  merupakan fungsi likelihood. Berdasarkan 
Persamaan (5) dan (8) distribusi untuk posterior model survival berdistribusi Weibull data tersensor 
dengan prior Gamma adalah: 
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Berdasarkan Persamaan (5) dan (9) distribusi posterior untuk Jeffrey perluasan adalah: 
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ESTIMASI PARAMETER METODE BAYESIAN GELF 
Estimasi yang digunakan dalam kasus ini menggunakan General Entropy Loss Function atau biasa 
dikenal dengan GELF, didefinisikan sebagai berikut: 
   
1
1 1 2
ˆ ˆˆ ˆ, ln 1 ; , ,k kk k k z k k p
k k


   
         
   
       (12) 
Untuk 1 0, 0      parameter 1  menunjukkan penyimpangan asimetri dan kˆ  merupakan 
estimator Bayesian untuk k  dengan pendekatan GELF. Estimasi Bayesian GELF dari k  pada 
distribusi Weibull deperoleh dengan meminimumkan ekspektasi loss function yang diperoleh sebagai 
berikut: 
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atau dapat ditulis sebagai berikut: 
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dari Persamaan (14) dapat ditulis sebagai berikut 
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dengan demikian estimasi parameter Bayesian yang diperoleh untuk k dengan pendekatan GELF 
adalah sebagai berikut: 
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Berdasarkan Persamaan (15) di atas maka diperoleh estimasi parameter metode Bayesian GELF 
berdistribusi Weibull pada data tersensor untuk distribusi posterior prior Gamma adalah sebagai 
berikut: 
1 1
1
1
1
1 1
1
ˆ
1
n n
i i
i i
BG n
i
i
t
k
 
  


 


 

          
    
    
        
 

   (16) 
Estimasi fungsi survival dan fungsi hazard dengan metode Bayesian GELF untuk posterior prior 
Gamma diperoleh sebagai berikut: 
 
1 11
1
1 1
1 1
1
1 1
ˆ
n n
i i
i i
n
i
i
t
t
BGS t e



  

 
 



 

                                           
 

     (17) 
 
1
1 1
1
1
1 1
1
ˆ
1
n n
i i
i i
BG n
i
i
t
h t t



  


 


 

                                   
 

   (18) 
Estimasi parameter distribusi posterior prior Jeffrey perluasaan adalah sebagai berikut: 
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Estimasi parameter fungsi survival dan fungsi hazard untuk posterior prior Jeffrey perluasan dengan 
Persamaan (20) adalah sebagai berikut: 
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Untuk melihat estimasi parameter fungsi survival dan fungsi hazard mana yang paling baik pada 
metode Bayesian GELF dapat dilihat dari nilai MSE. MSE dari suatu estimator untuk fungsi survival 
dan fungsi hazard didefinisikan sebagai berikut: 
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STUDI KASUS 
Data yang digunakan adalah data waktu survival dan data status sensor pasien penderita kanker 
paru-paru sebanyak 137, data diperoleh dari package survival pada software R kemudian dilakukan uji 
distribusi dengan menggunakan uji Kolmogorov-Smirnov: 
Uji Hipotesis: 
0H : Data berdistribusi Weibull 
1H : Data tidak berdistribusi Weibull 
Tingkat signifikansi: 
0,05   
Statistik uji: 
p-value = 0,8924939 
Daerah kritik: 
0H  ditolak jika p-value   
Kesimpulan: 
Nilai p-value   maka 0H tidak ditolak, artinya data tersebut berdistribusi Weibull. 
Dari data penderita kanker paru-paru diketahui bahwa   121,627E T   yang artinya rata-rata lama 
waktu hidup adalah 121 hari. Nilai optimal 0,8341673   , 145,8077   , diasumsikan nilai 
1 0,5   dan nilai 0,5c  . Berdasarkan hasil data distribusi Weibull diperoleh grafik penyebaran data 
dari fungsi survival dan fungsi hazard metode Grafik fungsi survival dapat dilihat pada Gambar 1 
berikut: 
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Gambar 1 Fungsi survival prior Gamma dan prior Jeffrey perluasan 
Grafik penyebaran data untuk fungsi hazard dari metode Bayesian GELF prior Gamma dan prior 
Jeffrey perluasaan dapat dilihat dari Gambar 2 berikut: 
 
Gambar 2 Fungsi hazard prior Gamma dan prior Jeffrey perluasaan 
Berdasarkan Gambar 1 dan Gambar 2 diatas dapat terlihat bahwa dengan menggunakan metode 
Bayesian prior Gamma dan prior Jeffrey perluasan nilai fungsi survival seorang pasien penyakit 
kanker paru-paru menjadi lebih kecil. Hal ini disebabkan oleh parameter yang digunakan sehingga 
hasil yang diperoleh memiliki nilai MSE yang lebih kecil. Hal ini didukung dengan resiko kematian 
yang semakin besar berdasarkan lama waktu pasien mengidap penyakit tersebut, yang terlihat dari 
grafik fungsi hazard. 
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Tabel 1 Hasil perbandingan Metode Bayesian GELF 
Metode Bayesian GELF 
Mean Square Error (MSE) 
 Sˆ t   hˆ t  
Gamma 0.00255836 4.984063E-06 
Jeffrey Perluasan 0.00242954 4.705112E-06 
 
Dari Tabel 1 terlihat bahwa fungsi survival dan fungsi hazard dari metode Bayesian GELF untuk prior 
Jeffrey perluasaan memilik nilai MSE lebih kecil dari prior Gamma, artinya metode Bayesian GELF 
dengan prior Jeffrey perluasaan lebih baik dari prior Gamma untuk mengestimasi model survival 
berdistribusi Weibull dengan data tersensor. 
 
PENUTUP 
Berdasarkan dari hasil estimasi parameter yang diperoleh, dapat diambil kesimpulan bahwa 
distribusi prior Jeffrey perluasan lebih baik dalam mengestimasi peluang bertahan hidup seorang 
individu. Dapat dilihat dari nilai MSE yang diperoleh, nilai MSE fungsi survival dan fungsi hazard 
untuk prior Gamma  adalah 0.002558363 dan 4.984063E-06 dan fungsi survival dan fungsi hazard 
prior Jeffrey perluasaan ialah 0.00242954dan 4.705112E-06. 
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